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基于微博的情感分析近几年获得了广泛的关注，但是通常是对微博上的电影或者产品的评论。

我们的研究目标是针对微博上的热点事件的分析，将这些事件的评论分为正向或者负向，将微博用户

的评论进行分类有利于辨别公众对于这个事件的普遍看法。本文提出了一个基于卷积神经网络的混合

模型：CNN-SVM，用于对事件的评论进行分类。其次，根据微博用户的转发行为，我们提出了一种

新的数据结构——转发树，用以解决评论中的一些分类混乱情况。实验结果表明 CNN-SVM 确实提

高了情感分类的正确率，新提出的转发树结构在对真实世界的情感倾向性的逼近中也是十分有效的。
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Sentiment classification on weibo recently attracted research community the widespread 

attention. Most previous works focused on weibo comments about movies or products. In contrast, our study 

aims at the hot events on weibo. Comments of the events are considered either positive or negative on 

behalf of the user’s attitude to these events. Classification of user attitude helps to identify the opinions of 

the general public. In this paper, we put forward an innovative method based on convolution neural network, 

termed as CNN - SVM, to classify the comment. In addition, according to the forwarding behavior of users, 

we put forward a new data structure, repost tree for dealing with ambiguity in the comments. Extensive 

experiments demonstrated that the CNN-SVM method effectively improved the accuracy of events 

sentiment classification. The new data structure showed to be effective on steering the classification results 

towards real world sentiment tendency.

Keywords：Sentiment classification, CNN-SVM, repost tree

Abstract

1  引言

随着网络的发展，微博逐渐改变了人们了

解新闻的方式，微博用户可以即时的讨论不同

的新闻事件。根据文献 [1]，截止 2015 年 9 月，

微博月活跃用户数 (MAU) 已经达到 2.12 亿人，

比 2014 年同期增长了 48%，微博已经变成了公

众表达自己态度的重要平台之一。因此通过对

微博的舆论监督来检测哪些事件可能会演变成

暴力恐怖事件变得十分重要。在本文中，我们

主要研究分析公众对事件的情感倾向性（积极

或是消极），我们希望通过结合以前的情感分

析方法用来提高分类的正确率，与此同时我们

利用微博的数据特征通过一些逻辑运算来获得

公众对于热点事件的真实情感倾向性。

基于微博的情感分析方法总体上来说分为

机器学习和基于词典的方法。基于词典的方法

简单来说就是使用情感词典对每一个文本进行

打分从而对文本进行分类，由于情感词典的领

域局限性，基于词典的方法效果往往没有机器

学习的方法好。

Pang 使用电影评论数据来比较不同的机器

学习方法（朴素贝叶斯、最大熵分类和支持向

量机 SVM）在情感分类上的效果，实验表明

SVM 在情感分类上的结果最好 [2]。SVM 最早

是由 Cortes 在 1995 年提出的 [3]。它通常被用来

解决小样本，非线性和高维特征的模式识别问

题 [4]。当测试的数据集的特征比较稀疏时 SVM

也拥有较好的分类能力 [6]。SVM 也被广泛的应

用于人脸识别，说话人识别和图像处理上 [5]。

Zainuddin 等人通过大量的实验证明了特征选择

在情感分析中扮演很重要的角色 [7]。他们通过

选择不同的特征提取方法并使用 SVM 作为分类

器进行实验。

传统的机器学习方法在情感分类这一任务

上往往需要大量的人工设计特征。Collobert 和

Weston 提出了一个基于深度神经网络的方法，

它可以在先验知识有限的情况下自主学习相关特

征。这种方法可以实现多任务学习并且在没有人

工设计特征的前提下提高 NLP 任务的表现 [8]。

Liang 使用递归神经网络（RNN）来发现相关

特征 [9]，他们的工作也可以自主发现情感分析
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相关的特征。卷积神经网络（CNN）通过特征

和滤波器的卷积得到特征的更高维度的表示。

它最初用在计算机视觉方面的 [10]，之后 CNN

模型被证明在 NLP 领域也有不错的效果 [11]。

Kim 训练了一个在词向量上有一层卷积层的简

单 CNN 模型 [12]，他将谷歌新闻上的 1000 亿个

词通过一个非监督的语言模型训练得到词向量，

并用这种词向量与其他论文中常用的词向量分

别作为 CNN 的输入来比较不同词向量的使用对

分类效果的影响，结果表明这种提前训练的词

向量在许多 NLP 的分类任务上都有较好的表现。

与传统的文本任务不同，由于微博文本长度限

制在 140 个字符，对于微博的倾向性分析是极

具挑战性的。Santos 等人 [13] 提出使用两层的卷

积神经网络分别抽取句子和词语级别的信息，

这个方法在电影评论和 twitter 信息的分析上有

较好的表现。Tang 等人通过联合情感词嵌入特

征（SSEW）和一组手工标注特征作为输入提出

了一种深度学习网络来解决情感分类问题 [14]。

Johnson 受到图像拥有 RGB 和 CMYK 通道的启

发 , 将句子视为图像将单词视为像素 [15] 来解决

情感分类问题。

综 上 所 述， 基 于 CNN 和 SVM 的 方 法 在

情感分析领域都是目前流行的算法。将二者结

合的方式虽然在图片的识别上取得了较好的效

果 [16]，然而，据我们所知，将其结合的方法还

没有在自然语言处理领域（NLP）被使用过。

同时通过调研我们发现，马莹莹在其硕士毕业

论文中所提到的对于微博转发情况的考虑一方

面是对于转发行为的预测，另一方面是对其转

发内容的倾向性的预测 [17]，对于已经发生的转

发行为可能会产生的倾向性反转的情况并没有

纳入考虑。为了解决这些问题，我们提出了将

CNN 与 SVM 结合构建一个新的分类器模型，

我们同时也提出了一种新的数据结构 —— 转发

树，它可以在进行倾向性分析时将上下文考虑

其中。转发树可以对树的每一个节点的倾向性

进行逻辑运算从而判断该语句的真实倾向性。

我 们 的 实 验 表 明 了 在 转 发 树 结 构 下 的 CNN-

SVM 得到的倾向性结果更接近真实世界的倾向

性结果。

本文包括下面主要内容：第二章将描述

CNN-SVM 的模型和转发树模型。第三章描述

了数据的情况和数据预处理。我们也将在这一

章节展示实验结果和分析结果。在第四章我们

会对已有工作进行总结并对未来的研究方向进

行展望。

2  模型

2.1  CNN-SVM

我们提出的模型如图 1 所示。这个模型是

在 Kim 的 CNN 模型的基础上进行的改进 [11]。

在模型中，CNN 用来进行特征提取，SVM 作

为分类器用来进行倾向性分类。这个模型的工

作方式如下。

模型的输入是矩阵 。符号 n 表示

每一个句子中每一个词都用 n 个训练好的向量

表示：[v1,…,vi,…,vn]。符号 s 表示每一个句子包

含 s 个单词：[w1,…,wi,…,ws]。模型的卷积层有

许多不同种类的滤波器 , m 表示滤波

器的宽度，宽度不同就表示不同的滤波器。在

卷积时，取与滤波器宽度相同的句子片段作为
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输入，则一个句子的第 i 个向量矩阵通过滤波

器得到结果的计算公式如公式 1 所示：

    ( 公式 1)

k 表示的是第 k 层卷积层， 是卷积运算

符， 是宽度为 m 的矩阵块。每一个句子

的特征矩阵 S 通过一个滤波器经过卷积运算都

会得到一个特征映射 。为了形成

更丰富的特征，每一个滤波器都有 p 个卷积核。

假设我们有 t 种滤波器，那么一个句子就会得

到 p×t 个特征映射 。Max-

pooling 是一个采样层，每一组特征映射 c 输出

最大值： 。

图1  在这个图中有三种不同的滤波器。红色表示的滤波器的宽度是3，蓝色表示的滤波器的宽度是4，绿色表示的是2.不同的矩形表示
的是不同的句子。每一个句子都要经过这三种滤波器。每一个行向量表示一个单词。在卷积层的最后，每一列都表示一个句子通过一
种滤波器后的结果。若每一个滤波器都含有p个卷积核，则每一种特征映射都会产生p个单元特征。这些单元特征经过采样生成p个高

维的特征值。

现 在 我 们 得 到 了 高 维 的 特 征 表 示：

。采样层的输出与一

个 soft-max 层全连接。它用公式 2 来计算句子

的标签：

  ( 公式 2)

wk 和 bk 是第 k 层的权重向量和偏移向量。Soft-

max 层通过比较预测的标签值和真实的标签值

来调整 CNN 模型。当训练集的正确率在 CNN

上表现稳定时，我们将经过采样层得到的测试

集的高维的特征表示提取出来，放到 SVM 中。

然后我们训练 SVM 模型直到它正确率最高。保

持我们训练得到的参数，然后将测试集的数据

送入到模型中用来分类。

2.2  转发树

微博用户在浏览微博的过程中会对自己感

兴趣的内容转发并评论。这种评论行为往往是

对其转发的内容进行的评论，因此若其转发的
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内容本身是带有情感倾向性的话，则评论的倾

向性是在内容的倾向性基础上的倾向性。例如，

当某事件发生后，用户对该事件表达了负向情

感。然后另一个用户转发这个负向情感，并对

这个转发的信息表达了正向情感。(“ 哈哈，同

意 // 出轨一年不自省，刚被揭露就道歉。对于

这种行为我只能说四个字：不可原谅 !”）。这

意味着第二个用户对这个事件是负向的情感。

如果我们仅仅分析语句 “ 哈哈，同意 ”，分类器

将会把这个句子分成正向。基于这种原因我们

提出了转发树这种结构。该结构将转发的情况

分成三种。

1. 只转发不评论：与其转发的微博拥有相

同的倾向性。

2. 转发并带有负向情感：其倾向性与其

转发的微博对评论的事件的倾向性相反。

3. 转发并带有正向情感：其倾向性与其转

发的微博对评论的事件的倾向性相同。

由于微博在每一次转发过程中都会保留路

径，这为构建转发树提供了便利。这种路径

包含昵称和微博内容：“@+ 昵称：+ 微博内容

+//”（“@ 新浪四川 :→_→//@ 成都微吧 : →_→ 

//@ 李伯伯 : 我们让你跌倒？ ”）。我们是使用

转发树这种结构来调整通过分类器的得到的倾

向性分类的结果。转发树结构包括昵称，微博

内容和时间戳。

转发树的结构如图 2 所示。我们将转发树

按照第一层节点的子节点数的多少降序排序。

在圆中的数字是根据分类算法得到的倾向性分

类结果。然后转发树就可以进行它的逻辑运算

步骤。

图2  不同尺寸的圆圈代表不同的层级。一个微博越早发布，那
么它的圆圈越大。在圆圈里面或者外面的数字表示的是经过分

类所发得到的倾向性分类结果。

逻 辑 运 算 遵 循 以 下 步 骤。 我 们 定

义 所 有 在 一 个 分 支 上 的 节 点 状 态 为：

，节点 ni 的值只能是

+1 或者 -1。Noden 的逻辑运算的结果被视为该

节点真正的情感倾向性。在对树进行逻辑运算

时采用自下而上的方法。它的计算公式如公式

3 所示：

      （公式 3）

3  实验

3.1  数据集和预处理

我们使用了三个测试集。他们都是从新浪

微博中抽取得来。

表1   数据集

Dataset Name Training Data Test Data

MN 1600 400

WZ 23120 5780

PARIS 480 120

蒙牛数据集：这个数据集是由 COAE-2013
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提供的已标注数据。该数据由对蒙牛事件的微

博评论组成。该事件是蒙牛集团被查出在牛奶

中添加三聚氰胺导致一些孩子成了大头娃娃的

事件。我们是用 MN 作为蒙牛事件的缩写。

文章数据集：这个数据集是由一个中国著

名演员文章出轨后相关的微博评论组成，它包

括一百万未标注数据。我们使用 WZ 作为文章

数据集的缩写。

巴黎数据集：这个数据集是关于 2015 年 11

月 13 日发生在法国巴黎的暴力恐怖袭击事件的

数据集。这个数据集包括 3 万未标注的评论。

我们使用 Paris 作为巴黎暴恐事件的缩写。

我们使用 3.2 所描述的方法对 MN 和 Paris

数据集进行标注。三个数据集都使用以下步骤

进行预处理：删除网址链接，使用 ICTCLAS 分

词，去掉停用词，去掉词数少于 2 的句子。数

据集具体的情况如表 1 所示。训练集和测试集

都拥有相同数量的正向和负向句子。所有数据

集中训练集的数量都是测试集的 4 倍。

3.2  远程监督和特征提取

3.2.1  情感符

越来越多的微博用户习惯使用表情符来表

达自己的观点。微博自带许多表情符，这些表

情符中的一些有非常明显的情感倾向性，因此

我们使用这些表情符作为标签，具体做法如 Go 

et al. 论文所示 [18]。在微博中每一个表情符都有

一个中文词语对应，并且有许多表情都对应这

一个中文词。在我们获得的评论文本中，表情

符都是以 “[ 哈哈 ]” 这种形式出现的。我们将

所有带有明显情感倾向性的表情转换成 +1 或

者 -1，+1 表示的是正向情感，-1 表示的是负向

情感，同时生成一个表情符词典。表 2 列出了

一些词典中的例子。如果一个句子包含了多于

一种类型（既有正向又有负向）的表情符，我

们就删除它，因为多样的表情符意味着这个句

子可能同时表达了正向和负向情感。

3.2.2  远程监督

当一件事情发生并且变成热门事件后，对

于这件事件的评论会特别的多。对这些评论进

行一一的标注时间代价太大，因此我们使用远

程监督的方法标注数据 [18]。我们选择所有带有

词典中的表情符的评论，讲这些评论打上 +1 或

者 -1 的标签。然后我们将训练集中的句子删除

表情符。去掉表情符的目的是希望模型更加关

注句子的文本特征（词带特征，Word2vec，TF-

IDF）。如果我们不处理表情符，就会对分类算

法产生一个负面的影响。但是在测试集中我们

保留表情符以便保持句子的原始信息。

表2  表情符

表情图片 对应的中文词 +1/-1

太阳 +1

哈哈 +1

嘻嘻 +1

怒 -1

吐 -1

3.2.3  特征提取

我们使用公开可获得的 Word2vec 特征向

量，这个向量是用 3000 亿微博语句训练得到的。

它包括 1043631 个词，其中每个词都由 200 维

特征进行表示。该向量特征已经被用在多个
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NLP 任务上并且展示了最佳的性能 [19]。没有被

包含的词将会被随机分配一些向量。

3.3  其他方法

我们使用 SVM 作为基线。除此之外我们也

是用了 Kolchyna et al. 的方法构建情感词典 [20]。

构建得到的情感词典有 2850 个负向词和 2907

个正向词，这些词的值在 -1 和 +1 之间。我们

将每一个句子表示为：[w1,…,wi,…ws]，句子的

得分公式如公式 4 和公式 5 所示。如果词典中

不包含某个词，那么这个词的分值为 0。

                 ( 公式 4)
  

( 公式 5)

我们也使用了深度信念网络（DBN）和受

限玻尔兹曼机（RBM）用来比较性能 [21,22]。同

时为了使实验有说服力，我们也使用了简单的

CNN 模型。所有的机器学习的方法都使用了五

折交叉验证方法。

3.4  实验和结果分析

表 3 是使用不同的方法对三个数据集进行

分类的结果。它显示了 CNN-SVM 的正确率

和其他方法的正确率。我们首先比较三个不

同的数据集在不同的分类器下的结果，我们

发现所有的方法都在 MN 数据集上有最好的

表现。原因是 MN 数据集是标准的数据集，

在这个数据集中所有的句子都是完整和连贯

的。

在这三个数据集上，DBN 和 RBM 的效果

都不理想的。一方面 DBN 是由 RBMs 组成的，

因此当 RBM 的效果不好的时候 DBN 的效果也

不会好。另一方面，RBM 并不是很适合对不标

准的文本进行分类。在三个数据集上 CNN 都

有较好的表现。与 SVM，RBM 和 DBN 这三个

分类器中最好的结果相比，它的分类准确率在

第一个数据集中提高了 7.86%，在第二个数据

集中提高了 15.75%，在第三个数据集中提高了

4.69%。我们提出的 CNN-SVM 与 CNN 相比表

现出了更好的性能。相较于 CNN，CNN-SVM

的分类准确率在第一个数据集中提高了1.32%，

在第二个数据集中提高了 5.58%，在第三个数

据集中提高了 2.65%。第一个数据集的正确率

提升不如第二个和第三个数据集，可能是因为

在第一个数据集上 CNN 已经表现了很好的性

能，提升空间本来就不大了。在第三个数据集

中 SVM 的性能比在另外两个数据集中要好，因

为 SVM 更适合小的数据集。

表3  分类正确率结果

数据 情感词典 SVM RBM DBN CNN CNN-SVM

MN 75.18% 84.28% 84.17% 84.25% 91.96% 93.28%

WZ 61.35% 55.73% 56.23% 54.38% 71.98% 77.56%

Paris 62.29% 70.16% 56.86% 54.55% 74.85% 77.50%

我们发现情感词典的方法在第一个数据集

中的表现最差，但是在第二个和第三个数据集

中都有一个较好的表现。原因是我们使用情感

符标记了这两个数据集，这些表情符转化的中
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文词可能在我们的情感词典中并且拥有较高的

权重值。

对 于 转 发 树， 我 们 只 使 用 Paris 的 数 据

做 实 验， 这 个 数 据 集 拥 有 14470 条 转 发 微

博。在网站上，（这个网站报道了人民日报

关于巴黎暴恐这个事件公众的情感倾向性的

调查），我们将这个调查结果作为公众对于

该事件的真实倾向性的反应。在图 3 中，经

过 CN-SVM 分 类 后 的 倾 向 性 结 果 与 真 实 的

倾 向 性 相 差 20%， 但 是 经 过 转 发 树 的 逻 辑

运算，倾向性的值就更加接近真实情况了。

根据图 3 的结果，CNN-SVM 与转发树的结

合拥有最好的效果，与真实的倾向性仅相差

7.46%。

图 3  SVM与转发树相连接和CNN与转发树相连接、CNN-SVM与转发树相连接和真实的情感倾向性作比较。

4  总结

在 本 文 中 我 们 提 出 了 CNN-SVM 混 合 方

法，并且与其他方法进行了比较，实验结果表

明这种方法在微博事件的情感倾向性分析中取

得了最好的效果，它可以大幅度提高事件的情

感倾向性的分类正确率。除此之外，我们提出

的新的数据结构 -- 转发树，可以进一步调整

由 CNN-SVM 得到的倾向性结果，使结果更接

近真实世界的倾向性，它在某种程度上加强了

CNN-SVM 的分类结果。转发树也可能含有误

差，因为一些人转发微博时的评论有可能是针

对的原始事件而不是其转发的微博，我们会在

未来的工作中考虑这种情况。
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